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RESUMO

FERNANDES, Y. K., Ainfluéncia do infill no efeito de informacao para a estimativa

geoestatistica. Sdo Paulo: Instituto de Geociéncias, Universidade de Sao Paulo, 2017.

Na area mineraria a adi¢ao de novas informagdes ao empreendimento, comumente chamada
de infill, € de suma importancia durante todo seu periodo de atividade, desde o processo de
exploragdo até a extragdo. E usual que o infill seja feito por meio da realizacao de novos furos
de sondagens ou abertura de galerias e pogos. Neste trabalho, simulou-se um infill em um
deposito sintético, baseado em depositos reais. O infill foi realizado com o auxilio de técnicas
de otimizagao com o intuito de definir onde alocar os furos para que os dados gerados reflitam
da melhor maneira possivel os dados reais. A otimizacéo refere-se a utilizacéo de um conjunto
de métodos matematicos visando encontrar a melhor solugdo possivel para determinado
problema. A funcdo objetivo escolhida para este trabalho foi a minimizagdo da variancia dos
blocos. Além disso, durante a criacdo do algoritimo do infill, foi utilizada uma técnica meta-
heuristica chamada simulated annealing, a fim de evitar solugdes locais que descartariam
solucdes globais. Usando apenas o infill, observou-se relativo ganho de representatividade na
base de dados. Posteriormente, com a realizagdo da krigagem sobre as bases com novos
furos simulados, observou-se maior eficiéncia quanto a quantidade de dados estimados e a

proximidade de seus valores estatisticos com os dados reais.



ABSTRACT

FERNANDES, Y. K., The infill influence on the information effect for the geostatistical

estimation. Sao Paulo: Institute of Geosciences, University of Sdo Paulo, 2017.

In the mining area, the addition of new information to the enterprise, commonly called infill,
has an paramount importance during its entire period of activity, from the exploration process
to the extraction. It is usual for infill to be made by drilling new boreholes or opening mine
galleries and wells. In this work, we simulated an infill in a synthetic deposit, based on real
deposits. The infill was performed with the aid of optimization techniques in order to define
where to allocate the holes, in order that the generated data reflects as best is possible the real
data. The optimization refers to the use of a set of mathematical methods to find the best
possible solution for a given problem. The objective function chosen for this work was the
minimization of the variance of the blocks. In addition, during the creation of the infill
algorithm, a meta-heuristic technique called simulated annealing was used in order to avoid
local solutions that would repel global solutions. Using just the infill, we observed a relative
gain in the database representativeness. Subsequently, with the performance of kriging on the
bases with new simulated holes, a greater efficiency was observed in the amount of estimated

data and the proximity of its statistical values with the real data.
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. INTRODUGCAO

Quando se trata de avaliacdo de recursos minerais, um dos principais topicos
discutidos €& sobre a classificagdo destes, que podem ser inferidos, indicados ou medidos.
Para realizar a classificagdo € necessario ter conhecimento minimo prévio do deposito, por
meio de mapeamento, coleta e analise de amostras feitas por investigagées diretas, ou seja,
furos de sonda, galerias, pogos etc. E evidente que, quanto maior for a quantidade de
informacdes sobre o deposito mais confiavel sera a cléssificagéo dos recursos minerais,

possibilitando o investimento mais seguro para a implantagéo do empreendimento.

Assim, o objetivo é diminuir as incertezas e conseguir o maior conhecimento possivel
sobre o depodsito. A geoestatistica busca, partindo primeiramente da amostragem bem
planejada, e posteriormente, por analise geoestatistica, estimativa e modelagem, calcular o
tamanho do deposito para que haja seguranga no empreendimento mineiro. Mesmo quando
a amostragem é bem planejada é usual adicionar informacgdes a esta, por meio da realizacdo
de novos furos de sonda ou outros tipos de amostragem. A este procedimento se da o nome
de infill da base de dados.

Desta forma, sera analisado o efeito do infill otimizado por simulated annealing na
quantificacao de teores e volumes em um deposito mineral sintético de cobre. O estudo sera
feito usando uma base de dados sintética amostrada através de duas malhas que serédo

complementadas por infill e cujos resultados serdo comparados com a base de dados original.

Il. OBJETIVOS

Pretende-se neste trabalho estudar a influéncia do infill de dados em malhas com
diferentes niveis de informacgdo. Serdo utilizadas duas malhas de amostragem aleatéria para
fazer a quantificagdo do minério de cobre, utilizando rotinas convencionais de avaliacao, ou
seja, andlise estatistica e geoestatistica dos dados e estimativa de teores. Apos, serao
projetados dois infills, sendo um em cada malha, feita nova quantificacdo e os resultados

serdo comparados para verificar como o infill influenciou os resultados.

Para tanto, metas precisardo ser cumpridas, i.e., andlise estatistica e geoestatistica
dos dados, estimativa de teores, infill e refazer os passos descritos anteriormente e, por fim,

comparar todos os resultados.



lll.  JUSTIFICATIVA

Devido a dificuldade de acesso as informacdes em depositos minerais € usual que
as empreendedoras do ramo realizem campanhas de sondagem, com o intuito de conhecer o
corpo mineralizado bem como suas formas e dimensdes. Porém, mesmo apés a
implementacao, durante a fase de exploracédo, é necessaria a realizagéo de novos furos

acarretando mais custos.

Para que se obtenha a maior quantidade e qualidade das informacgées é crucial que
os novos furos tenham suas posi¢ées bem calculadas. Caso a localizagdo nZo seja bem
ajustada, as informagées geradas podem ser insuficientes, fazendo com que o investimento
néo resulte em retorno satisfatério. Com o objetivo de maximizar a eficiéncia das locactes

dos furos, utilizam-se técnicas de otimizagao, evitando assim, gastos extras.

Por meio da otimizacado, pode-se selecionar regides especificas — devido a pouca
quantidade de informagéao ou informacéao obtida pouco representativa - e alocar os furos de
maneira rapida e eficiente. Com isso, as posteriores modelagens se baseardo em dados mais

representativos expressando valores mais préoximos dos teores presentes no depdsito.

IV. FUNDAMENTAGCAO BIBLIOGRAFICA

a) Geoestatistica

Para iniciar a quantificagdo de recursos minerais de depositos minerais € realizada a
amostragem, ou seja, a coleta de dados. Esta geralmente é feita por meio de testemunhos de
furos de sonda. A definicao dos locais a serem amostrados pode ser feita de trés formas:
aleatoria simples, quando ndo ha um padrao quanto a coleta de amostras; sistematica, quando
ha padrado estabelecido; e, aleatéria estratificada quando se necessita separar as amostras
em conjuntos. A escolha da forma de coleta é feita de acordo com os objetivos da pesquisa
(Yamamoto & Landim, 2015).

Apobs a amostragem, € realizado o qu'e se chama de calculo do teor composto, o qual
sera Util para regularizar os dados. Realiza-se o calculo porque as amostras nos furos nem
sempre sdo descritas e analisadas segundo comprimentos constantes, o que pode enviesar
o trabalho. Também denominado regularizagdo de amostras, o calculo é realizado como sendo
a média ponderada do teor da amostra pelo seu comprimento dentro de intervalos

predefinidos, por exemplo, bancadas. (Yarhamoto, 2002).



Deve-se realizar o calculo da estatistica descritiva. Isto inclui as medidas de
tendéncia central - média, mediana e moda - as de dispersdo em torno da média - variancia,
desvio padrao e coeficiente de variacéo - e as de forma - assimetria e curtose. O objetivo
principal € conhecer a base de dados, suas distribuigcées e verificar possiveis problemas da

amostragem, realizando a corregéo, se necessario (Yamamoto, 2002).

A grande diferenga entre estatistica e geoestatistica estd no uso de variaveis
regionalizadas, que sao representadas por Z(x), sendo Z a variavel de interesse e x o vetor
posicao da amostra, podendo ser definida como qualquer fungdo numérica cuja distribuicao
espacial varia com continuidade aparente, porém essa variagao nio pode ser representada

por uma fungao deterministica (Yamamoto, 2'001).

Para o uso das variaveis regionalizadas deve-se assumir a hipotese intrinseca, a qual
afirma que a variancia espacial entre dois pontos amostrados &€, ém média, a mesma em todo
o dominio e depende apenas da direcdo e da distancia utilizada para a comparagao
(Yamamoto, 2001).

Utiliza-se como ferramenta na geoestatistica a fungdo semivariograma, conforme:

1 n :
v(h) = ﬂ;[mi +h) = Z(x)]?

Onde:
y(h) = semivariancia espacial,
Z(x;) = variavel regionalizada localizada no ponto x;;
Z(x; + h) = a variavel regionalizada localizada no ponto x; + h;

n = o numero de pares de pontos separados por uma distancia h.

O gréfico do variograma, figura 1, possui algumas propriedades (Yamamoto, 2001),

conforme:
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Figura 1: Exemplo de variograma tipico, mostrando algumas de suas propriedades. Fonte: Yamamoto
(2001).

Amplitude: distancia a partir da qual as amostras passam a ser independentes. Com

base nisto, quanto maior for a amplitude mais homogéneas serdo as amostras.
Patamar: valor de variancia no qual o variograma se estabiliza.

Efeito Pepita: valor da fungéo variograma em distancias préximas a origem, sendo

necessariamente zero quando h=0.
Variancia Espacial: dada pela diferenca entre o patamar e o efeito pepita.

Calculado o variograma experimental, o passo seguinte é ajustar um modelo tedrico
de variograma ao variograma experimental, usando modelos de aproximagcdo matematica.

Dentre os modelos mais comuns temos os modelos esférico, exponencial e gaussiano,

representados, respectivamente, pelas expressoes:

0= scf} () (e

y(h)=C,+ C;parah > a
—h
y(R) = C, + C[1 —efa?)

—hyy
y(h) =C, + C[1 — e



Onde:

y(h) = semivariancia espacial;
C = variancia espacial;

C, = efeito pepita;

h = distancia entre amostras;
a = amplitude.

A modelagem do variograma ¢é feita interativamente por meio da definicdo de
parametros como efeito pepita, variancia espacial para determinagéo da funcao tedrica que
descreve o fendbmeno. Cabe ressaltar que o variograma experimental é elaborado a partir da
amostragem realizada, ou seja, trata-se de uma funcdo discreta; ja o modelo tedrico de
variograma & uma fungao continua, aproximada, que podera ser utilizada para o estudo e
tratamento dos dados (Yamamoto & Landim, 2015).

Por fim, realiza-se a krigagém, um processo geoestatistico de estimativa de valores
de variaveis distribuidas no espago e/ou tempo a partir dos pontos proximos ao ponto a ser
estimado. Dentre os tipos de krigagem existentes tem-se a krigagem ordinaria, que apesar de
ser considerada um meétodo simples, pois utiliza a média ponderada, com ponderadores
obtidos a partir da informacgéao estrutural do modelo do variograma, gera resultados nao

enviesados (Yamamoto & Landim, 2015).

Outra grande vantagem da krigagem ordinaria € poder realiza-la imediatamente na
base de dados originais, porém deve-se satisfazer duas condigées de restricdo: A) que o
estimador ndo seja enviesado; e B) que a variancia de estimativa seja minima. Segundo

Journel e Huijbregts (1978) apud Yamamoto (2001) para que a condicdo A seja obtida, a

diferenca entre o valor real e o calculado deve ser, em média, igual a zero, conforme:

n
Ai =1
=1

L

Esta equacéo é resultado do desenvolvimento da expressao da esperanca do erro:
E para que a condigdo B seja obtida utiliza-se a técnica dos multiplicadores de Lagrange que

sera inserida junto ao sistema de equagdes da krigagem ordinaria.

O estimador da krigagem ordinaria é escrito como:

10



Zio (o) = ) A Z(x)
i=1

Sendo que:

Zro(xo) € 0 valor no ponto estimado;

A; € o peso que cada amostra recebe na estimativa;
Z(x;) € o valor das amostras utilizadas na estimativa.

Os ponderadores s&o obtidos a partir de um sistema de equacgdes lineares, chamado
equacoes de krigagem, de tal forma que a variancia do erro seja minima. Procura-se, portanto,
minimizar a fungéo da variancia do erro, que sera possivel por meio da aplicacéo da técnica
dos multiplicadores de Lagrange. A equacdo da krigagem pode ser representada por um

sistema de matrizes do tipo AX=B, conforme:

Y — x) y(x— xp) Y x) 1 A1 . ¥ (X0 — x4)

Y — x1) y(x— x2) y(xz— x,) 1 1.2 B Y(xo — x3)

V(xn - xl) V(Xn - xz) V(xn = xn) 1 )'Tl V(xo - xn)
1 1 1 0 U 1

Sendo y(x,, — x,,) a variancia espacial entre as amostras, y(x, — x,), a variancia
espacial entre as amostras e o ponto a ser estimado, e 1 o multiplicador de Lagrange, que
garantira a condigao de nao viés para a krigagem ordinaria, onde a soma dos ponderadores

e igual a 1 (Yamamoto, 2001).
b) Otimizagao

Otimizagao pode ser definida como um conjunto de métodos matematico-analiticos
que visam selecionar a melhor solugdo para determinado problema. Para encontrar a solugéo
define-se uma fungéo com no minimo dois parametros, e tenta-se maximizar ou minimizar seu
resultado, variando seus parametros. A esta funcao da-se o nome fungao objetivo. Isto é feito
de forma iterativa, mudando parametros sequencialmente e comparando resultados. Durante
0 processo, caso seja obtida uma melhora no resultado, os parametros s&o fixados como a
melhor solugéo para o problema. O processo € repetido até determinado critério de parada
definido pelo usuario ou caso se esgotem todas as possiveis combinagdes de parametros
(Snyman, 2005).

Ao conjunto de todos parametros possiveis de serem utilizados durante a otimizagao

¢ dado o nome de espago de parametros e ao conjunto de todos os resultados possiveis,
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norte-sul, resultando na mineralizagdo de cobre. As rochas encaixantes s&o constituidas por

intercalagdes de meta-arenitos e filitos.
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-300,

o

Figura 2: Perfil do deposito sintético. Unidades de medida lateral e horizontal em metros. Fonte: Takafuji
(2015).

‘Os valores da estatistica descritiva reais apresentados por Takafuji (2015) sao:

Tabela 1: Valores reais do deposito.

Valores reais

Média 0,7
Desvio Padrao 0,4
Coef. de Variagao 58,7
Maximo 9,8
Quartil Superior 0,7
Mediana 0,5
Quartil Inferior 0,5

Minimo )
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Os dados que serao utilizados sdo de Ramos (2016), compostos por duas bases. A
primeira, a partir de agora denominada base A, é composta por 32 furos de sonda, e a
segunda, denominada base B, € resultado do infill testado por Ramos (op. cit.) que consiste
na base A adicionada de 11 furos, totalizando 43 furos. A amostragem é do tipo aleatoria,
formando uma malha irregular com porgées com maior concentragéo de pontos, conforme
observado na Figuras 5. As sondagens possuem diregdo N270°45°, perpendiculares ao plano
de falha, sendo apenas uma vertical, e regularizadas com teores de cobre a cada 5 metros de
profundidade.

A funcao de infill utilizada neste trabalho'também foi disponibilizada por Ramos
(2016), a qual tem como objetivo identificar os melhores pontos da malha para fazer novas
sondagens, a fim de diminuir incertezas sobre o depésito estudado. Sera utilizado o método
de otimizagao de simulated. annealing com fungéo objetivo definida como a variancia dos

blocos, buscando sua minimizacao.

O algoritimo da fungédo infill usando simulated annealing requer do usuario as
seguintes informagdes: fungao objetivo, par@metros de simulagcdo base inicial, nimero de
iteracoes a serem realizadas, numero de novos furos a serem alocados, amostragem inicial,
coordenadas de minimo e maximo para Leste e Norte, cota da boca dos furos, atitude dos
furos e distancia entre amostras e comprimento maximo do furo a ser alocado e o0 método de

resfriamento.

Durante o processo, a cada iteragao, a fungao Temperatura é calculada, sendo que
os resultados possiveis se encontram enfre o intervalo 1 e 0. Esta define se sera adotada uma
pior configuracao de parametros em busca de minimos globais. Como apresentadd a seguir,
a fungdo Temperatura depende apenas do numero de iteragdes, sendo que, quanto mais
iteracOes sao realizadas, menor & a chance de aceitar uma configuragcao de parametros ruins.
O resultado dessa funcdo & comparado ao valor controle, obtido aleatoriamente em um

intervalo de 1 a 0.

i+1
1= e
. niter

)

Sendo i 0o nimero da iteragao atual e niter o nimero de iteragées total.

Como a cada iteragdo o resultado da fungao &€ menor, quanto mais iteragdées, menor
sera a chance de ser adotada uma configuragéo pior. Ao método, também foi implementado
por Ramos (2016), uma funcdo memoéria capaz de guardar a melhor solugdo obtida durante

todo o processo para que nao haja seu descarte.
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De acordo com Ramos (p. 45, 2016), a sequéncia de execucgéo do algoritmo de
simulated annealing é:

10.

11.

12.

13.

14.

15.

Geracgao de n furos aleatorios, de forma que todos possuam ao menos uma
amostra com teor de cobre;

Realizacdo da simulagdo com base na amostragem atualizada;
Calculo da fungao objetivo sobre a simulacéo dos dados atualizados:
Inicio das m iteragdes;

Calculo da temperatura da iteracao;

Perturbagao aleatoria na posicdo dos novos furos;

Conferencia da nova posicdo dos furos. Havendo furo vazio, este € movido

novamente até que possua ao menos uma amostra na mineralizacéo;
Simulacao dos dados amostrais originais adicionando-se os novos;
Calculo da funcao objetivo;

Comparar o resultado da fungdo com o melhor valor ja obtido (memédria), se

houver diminuigao o valor é atualizado e a configuracdo é considerada a melhor;

Comparar o resultado com o 6timo até a iteragao, havendo diminuigao, este valor

€ considerado o novo 6timo e sua configuragéo é armazenada,;

Se o valor for maior que o considerado 6timo, calcula-se o valor de controle,

obtido aleatoriamente entre O e 1;

No caso do valor da temperatura ser maior que o do controle o valor do étimo
sera atualizado assim como sua configuracao;

Repetir os passos de 5 a 13 até que a ultima (m-ésima) iteracao seja realizada;

Retorna a posigao Leste, Norte e Cota da boca dos n furos considerados 6timo
com o valor da fungéo objetivo desta configuragéo, e a memoaria do melhor valor

obtido durante a otimizagdo com a configuragao de boca de furos.
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Tal processo pode ser visualizado no fluxograma na figura 3.
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que pode influenciar nos resultados, uma vez que a krigagem ¢é calculada baseada nos pontos

mais proximos.
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Figura 5: Distribuicdo dos pontos na malha da base A (esquerda) e B (direita), com escala colorida

representando o teor de cobre.

Por meio dos histogramas e frequéncias acumuladas, figuras 6 e 7, percebe-se que
tanto a base A quanto a B apresentam uma forte assimetria positiva, em que ha maior

frequéncia de amostras com teores baixos. Por outro lado, devido ao aumento do nimero de

18



3 refletido

éncia, que serare

~

furos na base B, o teor maximo aumentou, ainda que com baixa frequ

na estatistica descritiva.
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Figura 6: Histogramas de teor de cobre x frequéncia, referentes as bases A e B.
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Figura 7: Distribuicdo acumulada, referentes as bases A e B.
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Comparando as duas bases na tabela 2, observa-se um aumento de 120 novas
amostras. Com o aumento de informacdes €& esperado que os dados apresentem maior
representatividade do depdsito. Tanto a média quanto a varidncia aumentaram, devido ao
aumento do teor maximo e também a dispersédo dos pontos, observado anteriormente nos
histogramas.

Tabela 2: Estatisticas descritivas das bases A e B.

Estatistica Descritiva
Base A Base B
Amostras : 208 Amostras 328
Média 0,604876 © Média 0,657005
Variancia 0,0351538 Varidncia 0,715605
Desvio Padrao 0,1874934 Desvio Padrao 0,2675079
Coef. de Variagao 30,99701 Coef. de Variacdo 40,71627
Maximo 1,6562 Maximo 2,36198
Quartil Superior 0,607 Quartil Superior 0,667397
Mediana 0,5242 Mediana 0,5415
Quartil Inferior . 0,5086 Quartil Inferior ' 0,511
Minimo 0,5012 Minimo 0,5012

Nas bases A e B, foi realizado o estudo variografico para a posterior realizagcao da
krigagem. Os variogramas experimentais e variogramas ajustados sao apresentados nas

figuras 8, 9, 10, 11, 12 e 13, seguidas dos parametros utilizados nas modelagens na tabela 3.
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Figura 8: Base A - Variograma experimental e ajustado, Az=0 e D;i=0.
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Figura 10: Base A - Variograma experimental e ajustado, Az=90 e Dp=0.

Figura 11: Base B - Variograma experimental e ajustado, Az=0 e Dp=0.
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Figura 12: Base B - Variograma experimental e ajustado, Az=90 e Dp=0.
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Figura 13: Base B - Variograma experimental e ajustado, Az=0 e Dp=90.
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Tabela 3: Parametros de modelagem para base A e B.

Modelagem de Variograma
A B
Efeito pepita 0,005 0,003
Tipo Esférico Esférico Esférico
Estrutura 1 2 3 1 2 3
Patamar 0,027 | 0,003 | 0,0045 | 0,017 | 0,062 | 0.037
Eixo Maior 120 120 400 117 117 +co
Eixo Médio 70 70 70 90 90 90
Eixo Menor 20 -00 -00 18 -00 | -00

As dimensoes do modelo de blocos utilizadas para a base A e B foram de 15 metros

na direcdo X e Y e 5 na dire¢do Z. Sendo o modelo de blocos composto por 10 blocos na

direcdo X, 38 na diregao Y e 21 na direcdo Z. O calculo foi feito por meio da busca de, no

minimo, 3 octantes, com minimo de 1 amostra e maximo de 2 amostras por octante. Nao

houve rotagdo devido aos parametros utilizados na modelagem do variograma teorico.

As estatisticas da krigagem em A e B sado apresentadas, na tabela 4, bem como

respectivos histogramas, distribuicbes de frequéncia acumulada e modelos de blocos, nas

figuras 14, 15, 16 e 17.

Tabela 4: Parametros de modelagem para base A e B.

Estatistica Descritiva
Base A ' Base B
Amostras 208 Amostras 328
Média 0,604876 Média 0,657005
Variancia 0,0351538 Variancia 0,715605
Desvio Padrao 0,1874934 Desvio Padrao 0,2675079
Coef. de Variacdo 30,99701 Coef. de Variagcdo 40,71627
Maximo 1,6562 Maximo 2,36198
Quartil Superior 0,607 Quartil Superior 0,667397
Mediana :0,5242 Mediana 0,5415
Quartil Inferior 0,5086 Quartil Inferior 0,511
Minimo 0,5012 Minimo 0,5012
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Figura 15: Modelo de blocos da krigagem em A.
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Apds isto, foi aplicado o infill em A e B utilizando parametros semelhantes aos da
krigagem, como configuracdo de elipsoide e dimensdes do modelo de bloco, buscando

minimizar a variancia dos blocos durante a execucdo da fungao infill.

Do processo foram geradas duas novas base de dados, base A com infill,

denominada A, com 41 furos, e 268 amostras; e, B com infill, denominada B’, com 52 furos, e

389 amostras.

Os mapas em planta das bases A’ e B’ sdo apresentados na figura 18.
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Figura 18: Distribuicdo dos pontos na malha da base A’ (esquerda) e B’ (direita), com escala colorida

representando o teor de cobre.
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Os respectivos histogramas e distribuicbes acumuladas s&o apresentados nas

figuras 19 e 20, bem como as estatisticas descritivas, tabela 5.
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Figura 19: Histogramas de teor de cobre x frequéncia, referentes as bases A

e B'.
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Figura 20: Distribuigdo acumulada, referentes as basesA' e B'.
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Tabela 5: Estatisticas descritivas das bases A' e B'.

Estatistica Descritiva
Base A’ Base B’
Amostras 268 Amostras 389

Média 0,639239 Média 0,686462
Variancia 0,0720813 Variancia 0,123401
Desvio Padrao 0,2684796 Desvio Padrdo 0,3512848
Coef. de Variagdo 41,99988 Coef. de Variagdo 51,173233

Maximo 2,983 Maéximo 4,238

Quartil Superior 0,6416 Quartil Superior 0,6922

Mediana 0,5308 Mediana 0,5536

Quartil Inferior 0,51 Quartil Inferior 0,512

Minimo 0,5012 Minimo 0,5012

Também nas bases A’ e B’, realizou-se o estudo variografico a fim de obter os

parametros para a realizagdo da krigagem. Os variogramas experimentais e variogramas

ajustados sdo apresentados, figuras 21, 22, 23, 24, 25 e 26, seguidos dos parametros

utilizados nas modelagens na tabela 6.
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Figura 21: Base A’ - Variograma experimental e ajustado, Az=0 e Dp=0.
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Figura 22: Base A’ - Variograma experimental e ajustédo, Az=90 e Dp=0.
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Figura 23: Base A’ - Variograma experimental e ajustado, Az=0 e Dp=90.

Figura 24: Base B’ - Variograma experimental e ajustado, Az=0 e Dp=0.
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Figura 25: Base B’ - Variograma experimental e ajustado, Az=90 e Dp=0.

Figura 26: Base B’ - Variograma experimental e ajustado, Az=0 e Dp=90.

Tabela 6: Estatisticas descritivas das krigagens bases A’ e B'.

Modelagem de Variograma

A’ B’
Efeito pepita 0,005 0,004
Tipo Esférico Esférico Esférico
Estrutura 1 2 3 1 2 3
Patamar 0,014 | 0,03 | 0,005 | 0,025 | 0,062 | 0.024 .
Eixo Maior 130 130 +00 110 - 110 +0o
Eixo Médio -60 60 60 60 60 60
Eixo Menor 30 -00 -00 25 -00 -00
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sao

Os histogramas e as distribuicdes acumuladas da krigagem em A e B’,

apresentados nas figuras 27 e 28, e, os respectivos modelos de blocos, figuras 29 e 30.
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Figura 27: Histograma e distribuicdo acumulada da krigagem em A'.
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Figura 28: Histograma e distribuicdo acumulada da krigagem em B’.
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Figura 29: Modelo de blocos da krigagem em A
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Figura 30: Modelo de blocos da krigagem em B’.

O modelo de blocos para realizagdo da krigagem em A’ e B’ foi o mesmo utilizado
paraAe B. O calculo também foi feito por meio da busca de no minimo 3 octantes, com minimo
de 1 amostra e maximo de 2 amostras por octante. Ndo houve necessidade da rotagédo devido

aos parametros utilizados na modelagem do variograma teérico.
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VIl. DISCUSSAO DOS RESULTADOS E CONCLUSOES

Comparando os dados reais (tabela 1) com as bases originais (tabela 2) observa-se
que as medidas de dispersao da base A se mostram inferiores aos dados reais. Por outro lado,
a base B, apresenta valores um pouco mais préximos dos reais, 0 mesmo acontece com a
base A'. Quanto as medidas de posigdo percebe-se também uma pequena aproximacao dos

valores da média quando aplicado o infill, e afastamento dos valores da mediana.

Analisando mais detalhadamente a base A, observa-se nas estatisticas descritivas,
uma alteracdo nos valores de maximos e minimos das bases apés aplicar o infill em A, se
aproximando dos valores reais de maximo e minimo. Isto também é percebido desde
o infill utilizado por Ramos (2016) para gerar a base B. Estas alteragdes influenciam também
os valores de dispersao, variancia, desvio padrao e coeficiente de variagdo. Em uma primeira

analise podemos afirmar que o infill esta gerando dados mais representativos do depésito.‘

Aplicando a técnica da krigagem ordinaria percebe-se alteracdes sutis da média,
porém sem padrao de aproximacao ou distanciamento dos valores reais. Pode ser observado
também alteragdes mais evidentes da mediana se distanciando dos valores reais. Quanto as
medidas de dispersao, em todos os casos de krigagem, houve diminuicdo de. valores,

indicando um leve efeito de homogeneizacao dos valores e ligeira perda de representatividade.

Porém, ao compararmos apenas os resultados das krigagens entre si, a gerada pela
aplicacdo do infill duas vezes, partindo da base B’, revelou os valores mais proximos dos
valores reais e também gerou a maior quantidade de valores estimados. Tais resultados

implicam em estimativas mais precisas, acarretando maior seguranga para o empreendimento.

Conclui-se, portanto, que a utilizagao do infill se apresenta muito eficiente em garantir
a obtencédo de dados que melhor representem os valores reais do depésito, possibilitando
uma estimativa com maior precisdo. Com o auxilio da funcéo infill obtém-se uma escolha da
localizagdo de novos furos mais criteriosa, resultando em dados de qualidade maior e, por
isso, mais Uteis para as posteriores estimativas. Como exemplificado pelos resultados da
krigagem da base B’, € de muita valia para o empreendedor a utilizacdo da fungéo infill na
base de dados original antes de seguir com os procedimentos de estimativa e modelagem

convencionais.
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